HAKE GROWTH
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Un modele pour quoi faire ? Un merlu avant
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Un modele pour quoi faire ? Un merlu avant

Pleins de choses
Estimer des taux de croissance
Estimer des taux de migration

B v 0
T YT Al

— : Photo IFREMER Brest

i TE »'l’ ) N <
¢ 30 ) - T ® >
}L -“ »
fe % e
| \ 'i ' on
ok snf J
5 - 3
Py S
\ | ¥ e 120~ ==—ICES (1993)
P o ] ;_J[; | — Lucio et al. (2000
‘“l_ r o i = ‘l— 7l | 100 de Pontual et g/ (2008 Les fixed
1(_’\"_";} ‘ de Pontual et al. (2006)
i~ } | —
e MRS 5 80—
7‘_“;"'?‘ e = —
b, o B0
- T N ~ g—,
» [
{ \ '7\ 2 40+
— L 3 ”
" N 20—
A 4
l S | 0
i " | | | | T T
8 N0 i L/‘ 0 2 4 5 i 10
- - age (an)




o

o

Ifremer

Un modele pour quoi faire ? Un merlu avant

Pleins de choses

Estimer des taux de croissance
Estimer des taux de migration
Evaluer les stocks
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Caractéristiqgues du modele
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Modéle d’états
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Dynamique de la population

Q<)

Matrice N(t,z,c) 4 zones, 54 classes de longueur, 28 pas de temps
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Dynamique de la population

Parametres a estimer
2XNbANnnees

Arrivée de jeunes individus dans deux zones deux fois par
annee
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Dynamique de la population

Parametres a estimer
2

Matrice de croissance (taille 54x54)
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Dynamique de la population

Parametres a estimer
9

Migration d'une zone vers une autre (taille 4 saisons x 4
zones X 4 zones)
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Dynamique de la population

R(t) G Mig(t)
N(t) N(t+€)
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Dynamique de la population

R(t) G Mig(t)
—
N(t+€)

N (1)

Mortalité par péche vient du modele d'activité de péche
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Modele d'activité de péche

9 groupes de pécheurs
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Parametres a estimer
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Quelles données ?

Pécheries professionnelles (18 su) Suivis scientifiques (5 séries)
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Pécheries professionnelles (18 su)
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Parametres a estimer
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Pécheries professionnelles (18 su)
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Pécheries professionnelles (18 su)

0 200 400 600

0.1:

0.04 0.08

0.00

Comment ajuster ?

|

A

N

1999 2001 2

3 21 41 61 81 103

Ifremer

Suivis scientifiques (5 séries)

15000

logL € = ZlongsuQ ZlogLZSu

+ Z |Og I—Bsurv Q Z |Og I—43urv e

surv surv

I 2003 200

.ot

3 9 16 23 31 39



Ifremer

Comment ajuster ?

Pécheries professionnelles (18 su) Suivis scientifiques (5 séries)
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Pécheries professionnelles (18 su)

R

0 200 400 600

0.1:

0.04 0.08

0.00

Ifremer

Comment ajuster ?

Suivis scientifiques (5 séries)

—
[{a)

A A Captures totales gj 3 / \
3 /\

3 1 (InCobs,, ¢ > InCpred,, €, v )

vy 2 o

Su

l Composition en taille ° W I
e m

o 1 Fobssu(/,C:—Fpred;u(),y,%z
%J%JZCJ 2 o'((,C: ]

O <l “ 1 Ol Ol | o I 10 [e) (ol | oY




Comment ajuster ?

Pécheries professionnelles (18 su)

Ifremer

Suivis scientifiques (5 séries)
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Comment ajuster ?

O : variance < « poids » des jeux

Capture totale:
sproportton de vert p

Jpropottion de blew: p,

sproportion de rouge:p

Echantallon observe:
Jfrequence de vert f

J[réquence de bleu:j;

JfLrequence de rouge: f

de données
Expertise?
Tres classique (roumier etal 1999). ..
Que vaut la vraisemblance?
Peut-on objectiver?

POLTT A R Pour les fréquences
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- atar > 2=n-p-€-p

ena Tirage alfatoire et s o =n-p ( P_ ounieretal 19000)
R de » individus

Loi des erands
nombres
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avee felv by

(7 grand)

Pour les captures totales

o’ = %Z «(yobs) o In(ypred)z

Vraisemblance concentrée perisoetal.
2007)
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Quel algorithme d’optimisation?

Autodiff (Fournier, 1996)

Package c++ incluant
Auto-différentiation => calcul de I'Hessian
Algorithme d’optimisation quasi-Newton
Tres performant
Vitesse de calcul
Jusqu’a 200 parametres
Probleme
Optimisation multicriteres et donc minimum locaux
Résultats du quasi-Newton va dépendre du point de depart

Utilisation d’'un algorithme a strategie evolutive

Exploration du domaine de recherche
Fournit point de départ a Autodif
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Type de résultats

Vraisemblance concentrée
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Conclusions

Interét de la vraisemblance = cadre rigoureux

Permettant une exploitation statistique des résultats

= Intervalles de confiance

= |dentifiabilité
Permettant une « pondération » objective des jeux de données
Des jeux de données qui ne s’ajustent pas

= Un poids par jeu de données

= Ou un poids par type de données?
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Conclusions

Mais malgré tout, étre prudent
Multi-modalité de la fonction de vraisemblance
Ne pas se limiter a un ajustement
Intérét des algorithmes a stratégie évolutive... bien
parametré
Complexité du modele
Problemes de convergence de I'algorithme
Vérifier I'identifiabilité
Reparametriser le modele
Diminuer la corrélation entre parametres
Augmenter la robustesse de la fonction de
vraisemblance
Difficile de trouver une méthode pour analyser I'ajustement
Pas aussi simple que regarder les résidus d’'un modele
& linéaire

Difficile de voir « ou ¢a marche » et « ou ¢a marche
pas »
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